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要約
道路ネットワークを分類する実験結果から、道路ネットワークの知覚的認知度指標を構
築した。特にグリッドパターン特性と放射パタ}ン特性を記述できるG指標とR指標を提
案した。分析の結果、道路ネットワークパターンを記述する上で本質的な要素として、道
路の平均幅員と平均ノードオーダーが重要であることが示された。
1.はじめに
見知らぬ都市を訪れると、都市構造の認知が難
しく、そのため方向感覚がなくなってしまうこと
がある。このような感覚は、よく見知った都市と
見知らぬ都市の道路網パターンの違いによって起
きがちである。そして、パターンの違いがあるほ
ど、新しい都市に順応するのに時間がかかる。そ
のため、特に気候や風土の異なる外国の都市で、
方向感覚を失いやすいのである。そこで、そのよ
うな道路網パタ}ンの違いを表すような指標が得
られれば、このような現象が起こりやすいか否か
を判断する重要な材料になりうるだろう。
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都市計画家はしばしば道路網のパターンに言及
し、それによって都市構造を明らかにしようとす
る。例えば、ニューヨーク市は、規則正しいグリッ
ドパターンであるし、シドニーは放射状パターン、
そしてセピリアは自然発生的な不規則パターンで
ある。道路網のパターンについて語るとき、典型
的な分類用語はグリッド・パターンと放射状パ
ターンであろう。事実、近代的な新都市の道路網
は、地形的な制約がない限り、ほぽどちらかのパ
ターンとなっている。これら「計画的Jパターン
の他に、自然発生的なパターンがある。このパ
ターンは道路網が人為的な計画に基づかず、長い
歴史を経て次第に形成されたような都市で多く見
られる。
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このような 3つの分類というのは、一般的なも
のと考えて良いのだろうか。すなわち、多くの
人々が同じようにこれら 3つのパターンに分類す
ると考えて良いのだろうか。もしそうならば、こ
れらのパターンをうまく分類する指標を求めるこ
とはできないだろうか。また、そうでなければ、ど
のような分類になると考えれば良いのだろうか。
本研究はこれらの疑問を解決すべく、いくつもの
道路網パターンを被験者に分類してもらい、その
結果を分析したものである。
道路網の性質を記述する試みは多く、いくつも
の指標が既存研究で開発されている。例えば、グラ
フ理論の考え方に基づき、 Kansky(1963)はα指
標、 F指標、 y指標などを提案している(奥平，
1976)0ネットワークの位相幾何学的な性質などに
着目している場合には、グラフ理論的な指標は有
効である。しかしながら、我々が道路網を把握する
場合には、位相幾何学的な性質では不十分である。
図1に3つのネットワークの例を示した。(a)と
(b)は位相幾何学的には同じであり、(b)と(c)は位相
幾何学的には全く異なる。しかし、多くの人々は、
(a)をグリッド・パターン、(b)および(c)を放射状パ
ターンと考え、(a)と(b)よりも(b)と(c)の方が似てい
ると判断する。このことは、我々の道路網認識に
おいて、むしろ道路の曲率や形状により大きな影
響を受けることを示唆している。
Kansky (1963)は、 η指標、 π指標、 0指標、
t指標など他の指標も提案している O これらは、
道路延長や交通流の量などを用いてネットワーク
指標にしたものであるO ただ、図 1に示したよう
なネットワークの類似性の判断には、これらの指
標も有効ではない。そこで、本研究ではネット
(a) 
、 、 ? ? ????， 、
ワークのパターンの知覚的類似度に適した指標に
ついて検討することにする 1)。
そのための方法として、被験者に道路網をいく
つも渡し、自由に分類させる実験を試みた。実験
の結果得られた分類はネットワークの主観的な類
似度を代表しているはずであり、その類似度をう
まく表現するネットワーク指標を導き出せば良い
ことになる。そこで、類似度尺度を実験結果から
求め、それとネットワーク指標との関係をもとめ
ることによって、類似度指標を検討することにす
るO
2.道路網分類実験
実験にあたり、現存する43都市の道路網を世界
の有名な都市の中から集めた。ただ、分類すべき
道路網の数が多すぎると、被験者は集中力をなく
し、雑な分類となり、分析に耐えないデータとな
る恐れがある。そこで、道路網の数を適切な数ま
でしぼることにした。都市地図を作製し、予備実
験としてそれらを類似すると判断されるネット
ワークを集めていくことにより分類してみた。そ
して、あまりにも似ていると思われる道路網があ
れば片方を取り除くというような操作を繰り返し、
最終的に、表 lに示すように15の道路網にしぼり
こんだ。
被験者には一辺が12.5cmの正方形部分に道路網
を描いたA5版の紙を渡した。図2に実験に用いた
道路網を示す。被験者が地図上のランドマークな
どを見てしまうと、地理的位置や施設の種類など
別な要因に影響されて分類を行う懸念があったた
め、道路部分のみを黒く塗り、他はすべて白色と
(c) 
図 3つの道路網:
(a)グリッド状， (b)放射状で (a)と位相幾何学的に同じ， (c)放射状で (a)とは位相幾何学的に異なる
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図2 実験で用いた道路ネットワーク
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表 1 実験で用いた道路網一覧
記号主E市15 記号室E車各 記号主E車各
A Bombay B 
D Rome E 
G Melbourne H 
J Sidney K 
M Barce10na N 
した。道路網の縮尺はすべて、 1110，000に統ーし
た。従って、どの都市についても道路網は一辺が
1.25kmの正方形状の地区を表していることにな
る。
被験者には、表 lに示す15都市の道路網が渡さ
れ、道路網の類似度に応じて、各人が最も適切と
考えるいくつかのグループに分類してくれるよう
依頼した。グループ数は2個から 10個に制限した
が、分類結果から判断して、被験者にとって特段
の分類制約にはなっていなかったと思われる。被
験者には道路網のパターンなどについては何も説
明を行わなかった。被験者が分類するのに要した
時間は平均して約3分程度であった。
実験に協力してくれた被験者(学生)は45名で
ある。被験者の年齢は 18歳から 23歳であり、 29
名が男性、 16名が女性であった。学生の専門分野
の内訳は、 15名が都市工学で、他は音楽、芸術、理
学、文学、法学、経済学、電気工学、化学工学、金
属工学の分野であった。表2に分類結果を示す。被
験者は3~ 1O個のグループに分類したが、主なグ
ループ数は 5~9 個であった。
表2 敏験者の分類グル由プ数
分類グル頻度 累積
ープ数 比率
2 O .00% 
3 2.22% 
4 2 6.67% 
5 8 24.44% 
6 7 40.00% 
7 12 66.67% 
8 7 82.22% 
9 6 95.56% 
10 2 100.00% 
Venice C London 
New York F Sienna 
Osaka Paris 
Seoul L Amsterdam 
EdinburEh O Taip巴i
3.道路網の類似度分析:排他距離
被験者による分類結果から類似度を導く必要が
ある。各被験者への指示によれば、グループ内の
道路網は類似しており、グループ間では異なる。
そこで、グループ内の道路網同士の知覚距離は一
定値をとるものと仮定し、その距離をxとする。ま
た、グループ間でも一定値をとるものと仮定し、
その距離をyとする。仮定より、 xはyよりも小さ
い。 2つの道路網について、被験者の分類で同じ
グループに属すればxとし、異なるグループであ
ればyとし、それをすべての被験者にわたって平
均した距離を求めると、擬似的な道路網同士の類
似度指標になる。そのようにして得られる距離は、
同じグループから排除される回数によって距離が
定まるため、排他距離と呼ぶことにする。表3に
その算出結果を示す。
表3の値は x=Oおよび y= 45として算出した
ため、 2つのネットワークを異なるグループに分
類した被験者の数と等しい。 xおよびyが異なる
値の場合は、距離zは、 wを表3の中の値であると
して、以下の式で算出できる。
z = [(45・w)x+wy]/45
この平均距離は、同じグル}プに含まれたかどう
かで決まるため、以下、排他距離と呼ぶことにす
る。この距離にSPSS統計パッケージ2)の多次元尺
度法 (MDS)分析を適用した。ここで、順序尺度
オプションを用いたために、 xおよび yの値には
よらない結果となっている。2次元散布図では、決
定係数が0.811、Kruskal'sstress valueは0.191と
比較的良好な結果が得られた。 2次元平面に展開
したネットワークの位置を図3に示す。
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表3 道路網の誹他距離
A Bombay 
B Venice 
C London 
D Rome 
E New York 
F Sienna 
G Melbourne 
H Os紘a
1 Paris 
J Sidney 
KS田叫
L Amsterdam 
M Barcelona 
N 副inburgh
o TaiDei 
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(表中の平均距離は=0およひ~y=45 として算出した。従って、これは 2 つのネットワ
ークを異なるグループに分類した被験者数と同じになる。)
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図3 排他距離による最適尺度プロット
図3にクラスター分析を適用すると、 4つのクラ
スターに分類された3)。すなわち、!(ACDGJKMNO)，
(BF)， (IL)， (EH)fであり、都市名でいうとI(Bombay，
London， Rome， Melbourne， Sidney， Seoul. 
Barcelona， Edinburgh， Taipei)， (Venice， Sienna)， 
(Paris， Amsterdam)， (New York， OsakaHとなっ
た。最初の最大のクラスターはグリッドパターン
と自然発生的(不規則的)なパターンの混合パ
ター ン、 2つめのクラスターは自然発生的(不規則
的)なパターン、 3つめは放射状パターン、 4つめ
は(規則的)グリッドパターンとなっている。
4.道路網の類似度分析:パス距離
前節では、 2つのネットワークの距離を同一グ
ループ内の距離と異なるグループ聞の距離という
2つの距離のみを用いて定義した。しかし、 2段階
の距離だけでは、必ずしも有効な距離指標になっ
ているとは言えない。距離指標の改善をするため
に、以下のような状況を考えてみよう。
ネットワーク
A 
B 
C 
D 
上の例では、 4つのネットワーク (A-D)につ
いて、被験者1および2が、それぞれ2グルー プ、
3グループに分類している。ネットワーク間の排
他距離は、 x=Oおよび y=2として上の右側に
書いたように算出される。 AとCの排他距離と A
とDの排他距離は定義より同じになる。しかし、こ
れは我々の感覚と多少異なる。確かに、 AとCお
よびAとDはともに同じグループには属していな
い。しかし、被験者1はAとBを同じグループに
分類し、被験者2はBとCを同じグループに分類
している。そのため、 AとCは同じネットワーク
Bと誰かによって同じグループにされうるという
意味で、多少近い関係にあると考えられる。 Aと
Dはそのような関係にない。そのため、 AとCの
方が、 AとDよりも近いと判断されるのである。
この概念を距離尺度にも反映させるために、新
たな距離指標を提案する。 2つのネットワークが
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被験者誰かによって同じグループに分類されたな
らば距離xを、また2人の異なる被験者間の同じ
ネットワークに対する「距離」を yとする。後者
の距離については、例えば、被験者1と被験者2が
同じネットワークを見ていても、重視するネット
ワークの性質が異なるために、被験者が異なると
全く同じネットワ}クとは見なせないと考えれば、
このような距離を定義することにも妥当性がある
だろう。その上で、ある被験者についての2つの
ネットワークの距離を、ひとつのネットワークか
ら他方の同じ被験者のネットワークに至るパスの
距離の総和の最小値と算出するのであるO
例えば、上の例では、被験者1に関してのAか
らCまでの距離は、 x(被験者1によるAからBの
距離)， y (被験者1のBと被験者2による Bの距
離)， x (被験者2による Bから Cの距離)そして
y (被験者2による Cと被験者1による Cの距離)
の和2x+2yと求めることができる。同様に、被験
者1に関してのAから Dまでの距離は、 x(被験
者1による AからBの距離)， y (被験者IのBと
被験者2による Bの距離)， x (被験者2による B
からCの距離)， y (被験者2によるCと被験者1に
よるCの距離)そしてx(被験者1によるCからD
の距離)の和3x+2yと求めることができる。この
距離の定義では、 AとCの距離の方が、 AとDの
距離よりも小さくなり、我々の感覚と一致する尺
度となっている。
この距離尺度によるネットワーク聞の距離は被
験者によって異なる。実際、被験者2に関しての
AとDの距離は3x+3yとなるが、これは被験者1
に関してのAとDの距離とは異なる値となってい
る。ただ、客観的なネットワーク聞の距離は被験
者に依存するべきではないため、ここで定義され
た距離をすべての被験者について平均値をとり、
それをネットワーク聞の距離として用いることに
する。この距離概念はネットワーク聞の認知分類
空間における最短パスとして求められるため、以
下パス距離と呼ぶことにする。
表41こx=y=lとした時のパス距離の算出結果
を示す。定義より、対角成分はOとなっている。パ
ス距離は、全くパスが存在しない場合には無限大
となってしまうが、表4より、どのネットワーク
同士も何かしらパスが存在していることがわかる。
表4のデータに対して多次元尺度法4)を適用し
た。 2次元散布図は、決定係数0.833、Kruskal's
stress valueは0.182と、前節の排他距離の場合よ
りも良好な結果が得られた。 2次元平面に展開し
たネットワークの位置を図4に示す。
表4 ネットワーク聞のパス距離
;|:15;部:;|;:;:ijzi拙
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図4 パス距離による最適尺度プロット
図3と比較すると、多少結果が異なっている。
特にNはMよりも BやFにより近くなっている。
クラスタ}分析5)の結果、新たなクラスター分類
は、 5クラスターの場合にj(A.C，D，J)， (G，K，O)， 
(B，F，M，N)， (I，L)， (E，H)Iで、都市名を示すと、
j(Bombay， London， Rome， Sidney)， (Melbourne， 
Seoul， Taipei)， (Venice， Sienna， Barcelona， 
Edinburgh)， (Paris， Amsterdam)， (New York， 
Osaka)1であり、 4クラスターの場合には、
1(A，C，D，G，]，K，O)， (B，F，M，N)， (I，L)， (E，H)Iで、 5クラ
スターの場合の最初と 2番目のクラスターが 1つ
のクラスターになっている。 4クラスターの場合
は、排他距離を用いた前節の結果と類似している。
唯一の違いは、 BarcelonaとEdinburghがVenice
やSiennaと同じクラスターに分類されたことであ
る。 BarcelonaとEdinburghにはVeniceやSienna
と同じように、自然発生的な地区があり、むしろ
本節の結果の方が妥当な分類と思われる。パス距
離を用いた場合でも、グリッドパターン、放射状
パターン、自然発生的パターンの3つのパターン
と混合パタ}ンが出てきた。
パス距離を用いた方が、分類グループ外のネッ
トワークへの距離に対して差別化でき、また、適
合度も高いため、パス距離による分析の方が適切
と判断できる。多次元尺度法では、パス距離が順
序尺度であるとして分析した。 xおよび yの値を
任意に設定できるため、その値によって分析結果
は多少異なるが、 j順序尺度オプションにより、多
少の問題点は克服できている励。ただ、もちろん、
Xとyの値の相対的な違いがあれば、パス距離の順
序が変化するため、結果が変わる可能性は高い。
この点の解決は今後の課題である。以下の分析で
は、本節の最適尺度がネットワーク聞の非類似度
性の感覚尺度であると考えて、分析を進める。
5.被験者による分類の特殊性
上の分析において、被験者の分類の中でやや特
殊な傾向を持つものを見いだすことができるO 他
の被験者が異なるグループにネットワークを分類
しても、ひとりの被験者が同じグループに分類し
てしまえば、ネットワーク聞の距離は短くなる。
このような場合には、その被験者が他の被験者と
は異なる独自の判断基準で分類作業を行ったと見
なすことができる。このような被験者をさがすた
めに、それぞれの被験者を一人ずつ除いてパス距
離を求めた。もしも、ひとりの被験者を除いて求
めることにより、パス距離が極めて大きくなって
いれば、その被験者の分類方法が独特であると判
断できる。パス距離の増分が1.00以上となるよう
な被験者とその分類を表5に示す。
表5に示した被験者は、他の被験者と異なる分
類基準をとったという意味で、特殊な被験者と呼
ぶことができょう。増分の大きかったネットワー
クで示したネットワークのベアは、当該被験者で
のみ同じグループに分類されていたものである。
1被験者しか、同じグループにしなかったネット
ワ」クのベアは、(Rome，Amsterdam)， (Osaka， 
Barcelona)， (Paris， Sidney)， (London， New York)， 
(Venice， Paris)， (Sienna， Paris)， (Osaka， Edinburgh) 
および(London，Paris)で、ある。一部のベアでは、明
確な特徴をもっネットワークと暖昧な特徴を持つ
ネットワークの組み合わせになっている。また、
一部には、先に述べたグリッド型、放射型、自然
発生型の明確な 3分類とは異なる視点で分類した
と思われるものもある。
次節での分析のために、より詳細にこれらを見
てみると、被験者14の分類では、主として道路の
太さと曲線度で分かれていると思われる。 New
194 総合都市研究第 69号 1999
表5 特殊な分類をした被験者
被験者情報 増分の大きい
増分 被験者の分類
番号年齢性別所属 ネットワーク
D-L 1.悦
14 21 女性 n ACDGHJLMO，B，E，F，IK，N 
H-M 1.16 
22 20 女性 n I-J 1.11 ACD，B，EGHlJ，F，KLNO，M 
26 23 女性 n C-E 1.11 ADKM，BL，CEGHO，F，I，J，N 
B-I 1.27 
28 21 男性 n AKNO，BFIL，CGJ，DM，EH 
F-I 1.25 
38 19 女性 n H-N 1.16 ABDF，CJ，EG，HKNO，ILJM 
41 20 男性 n C-I 1.07 ACGIN，BFM，DKO，EH，JL 
(番号:被験者番号、所属:都市工学科学生の場合y他はn、
増分:被験者を除くことによるパス距離の増分)
Yorkはかなり道路密度が高くかっ直線的、また
Veniceは道路がそれぞれ細く曲線状、 Parisと
Seoulは太い道路が目立ち、細い道路が向きに一
定の傾向がなく走っている。さらに、 Edinburgh
はやや特徴的な道路部分があり、道路の太さの段
階として 3段階ある。被験者 22の分類では、
Venice、Sienna、Barcelonaが特異なものと判断
され、他は大きな骨格道路とその聞を充填する道
路のパターン、全体的に同じようなテクスチャー
のパターンなどに分かれている。被験者26の分類
はグリッドパターンと非グリッドパターンの分類
が基本となっている。被験者28の分類でも、グ
リッドパターンとそれ以外の分類となっているが、
その混合パターンを複数に分類している。被験者
38の分類では、自然発生的なパターン、グリッド
パターン、放射パターンとその混合パターンに分
類されている。被験者41の分類では、グリッドパ
ターン、グリッド的に貰通する道路とそうでない
道路の混合、自然発生的パターンなどに分類され
ている。以上の傾向をまとめると、グリッド型、放
射型、自然発生的という区別を不完全に行ったも
のや、混合パターンを複数に分類した例の他、道
路の貫通度や道路の太さの分布、曲線性などに着
目した例があったことになる。
8.ネットワークの客観的指標と知覚距離
上で、ネットワーク同士の知覚距離が得られた
が、これをネットワークについての定量的な指標
で説明することを試みる。まず、上で、グリッド
型、放射型、自然発生型という 3つの明確なパター
ンが基礎的な分類典型として存在しそうであるこ
とは再三指摘した。そのため、客観指標において
も、それらをある程度差別化できる指標が求めら
れる。また、特殊な被験者の存在から、それ以外
の特徴についても指標を求めておくことが必要で
ある。
自然発生的に作られた道路網では袋小路が多い
傾向にある。ネットワーク上のノードに着目し、
そこから何本の道路が結節しているかをそのノー
ドのオーダーと呼ぶ。オーダー 1のノードは袋小
路の端点である O そこで、オーダー 1のノード数
を全ノード数で除した値を袋小路率として定義す
ることにする 7)。もちろん、エッジでも同様の指標
を求めることができるが、分析の結果、ノードで
定義した指標の方がネットワークパターン聞の知
覚距離への説明力が高かったため、こちらの指標
を採用することにした。また、エッジの数の 2倍
をノードの数で除した値は、平均的なノードの
オーダーを表している。そこで、この値を平均交
差数として定義することにした。
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グリッド型では、ノード聞をほとんどが直線で
結ぶ道路であるのに対して、放射状では若干迂回
し、さらに自然発生的なパターンではかなり迂回
するエッジを含む傾向にある。そこで、全エッジ
のネットワーク上での長さを全エッジの端点聞の
直線距離で除した値を迂回率として定義した。
前節の検討より、ネットワークの幅員に関連す
る指標も必要である。対象地区全体における道路
の面積は、全体として道路幅員が広く、ネット
ワークが密にあるほど高い値ととなる。これを道
路率として定義する。また、道路ネットワークの
平均幅員も求め、指標として採用した。さらに、
ネットワークが密に入っているほど、ネットワー
クで切られる街区の数が増加する。これを街区数
として定義して用いることにした。
以上の指標では、グリッド型と放射型を明確に
区別することは難しい。グリッド型が主として縦
横2つの方向の道路が卓越して多いのに対して、
放射型では、 3つ以上の方向の道路が多くなる。ま
た、自然発生的なパターンでは、特定の方向への
道路の卓越が減る。このことを用いて指標を定義
することにした。特定方向への道路の多さを調べ
るために、ネットワークの画像に対して、 Hough
変換(高木，下回.1991)を用いて、ネットワー
ク上の直線素の方向量を求める。 Hough変換と
は、 2次元平面上のある直線が、直線上の点を
(x. y)、原点から直線までの距離を p、直線と垂直
な方向(原点から直線への方向)と x軸とのなす
角度をOとするとき、 P= xcos () + ysin ()と表す
ことができることを用いて、直線を(P.())に変換す
るものである。
ネットワークの画像に対して、一定の角度。
(00 話。 <1800 )をとり、画像範囲と交わりうる
pの範囲で、 pを1ピクセル幅ずつ変えて(そのp
の値をlp}())Iとする)、その甚線(幅1ピクセルと
する)と重なる画像ピクセル点について、道路ネッ
トワーク上のピクセル数N(吋()).())とネットワー
ク上にあるなしにかかわらず対象となるピクセル数
M(p} ()). () )を数える。その上で、以下で定義される
Hooverの人口集中係数(日本科学技術研修所，
1981)のアイデアを用いた下記で定義される集中度
を算出する O
C( ())=(112) L )N(pj(θ). () )/N+ーM(pj((). ())I M+I 
ただし、 N+、M+はそれぞれ、 N(pj(() ). () )のjに関
する総和、 M(円(() ). () )のjに関する総和である。こ
の指標は極めて集中している場合にはほぼ1、逆
に完全に均等である場合(つまり、 N(p}(). ())が
M(PJ(O)，O)に比例している場合)にはOとなる。集
中度が高い場合にはその方向。に垂直な直線方向
への道路が卓越していることを意味し、集中度が
低い場合にはその方向。に垂直な直線方向への道
路が卓越しているとは言えないことになる。そこ
で、この集中度をOを変化させて求め、どのよう
なピークが現れるのかを調べれば良い。
すべてのθについて調べることはできないため、
離散化させて、1() k Iについて調べることにする。こ
の時、 kについてC(θJのグラフを描き、最大ピー
クの値をまず求める。すると、グリッド状の道路
ネットワークでは、 2方向の道路がほぼ直交して
いると考えられるため、最大ピークの値を与える
()kのほほ90度異なる角度でもやはりピークが見
られるはずである。ただし、厳密に90度であると
は限らないため、その:t:15度までを許容範囲とし
て考えることとした。
最大ピークを与える ()k及びその:t:15度における
C( ()k)の最大値(=最大ピーク)を F、最大ピ}ク
から90度異なる ()k及びその:t:15度におけるc(θJ
の最大値をF¥それ以外のθkにおける C(()k)の最
大値をS、C(()k)の平均値をAとするとき、 FI5、51
A、FIF'の3つの値を求める。もしもグリッド状
のネットワークの場合は、 FとF'の値は大きく、
Sは小さいため、 FI5-FIF'の値は大きくなる。ま
た、ネットワークが放射状の場合には、 SがAに
比べて大きく、 F、F¥Sはさほど異ならないため、
5IA-FIF'の値は大きくなる。なお、 FIS-FIF'お
よびFIS-FIF'がともに大きいならば、 FがSに対
して卓越しているため、グリッド状と判別できる。
前者のグリッド状の判断のための指標FIS-FIF'を
G指標、後者の放射状の判断のための指標5IA-FI
F'をR指標と呼ぶことにする。
計算では、 ()kはO度から6度ずつで174度まで
をとることとした。また、 p}())は(0.5:t:整数)とい
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表B ネットワークの指標値
code 都市 袋小路 平均 迂回率道路事平均衡区 G指標 R指標
E巨 交差数
A Bombay 0.039 2.920 1.012 
B Venice 0.289 2.520 1.060 
C lρndon 0.040 2.942 1.026 
D Rome 0.040 2.929 1.022 
E New York 0.020 3.051 1.001 
F Sienna 0.122 2.800 1.092 
G Melbourne 0.131 2.736 1.021 
H Osaka 0.018 3.325 1.003 
I Pむis 0.016 2.995 1.007 
J Sidney 0.047 2.926 1.023 
K Seoul 0.024 2.968 1.026 
L Amsterdam 0.024 3.059 1.015 
M Bar∞lona 0.083 2.978 1.016 
N E冶inburgh 0.184 2.704 1.052 
o Ta出i 0.003 3.009 1.009 
う値をとることにした。各ネットワークについて
算出されたこれらの指標値を表6に示す。
G指標が正の値をとる都市は、 New York 、
Melbourne、Osaka.Amsterdam、Barcelona、
Edinburgh、Taipeiであるが、これらは
Amsterdamを除いてはグリッドパターンが卓越
している。 Amsterdamは、 G指標が正ではあって
も他より小さく、実質的にはあまりグリッド性は
高くない。 R指標が正の値をとる都市は、
London、Rome、Melbourne、Osaka、Seoul、
Amsterdam、Taipeiであるが、この内、 G指標が
正の値をとる都市を除くと、 London、Rome、
Seoulであり、また上でグリッド性が高くないと
された Amsterdamでも高いR指標であることを
考えると、ある程度、放射状パターンを抽出でき
ていると考えても良いだろう。残りは、 Bombay、
Venice、Sienna、Paris、Sidneyであるが、この
中には自然発生的なパターンの都市が多い。閲債
を適切に選択できれば、かなり説明力の高い指標
幅員 数
0.163 8.81 154 -0.261 -0.001 
0.289 5.39 630 -0.432 -0.420 
0.346 10.45 387 0ー.114 0.169 
0.287 7.95 423 -0.038 0.192 
0.743 33.67 226 6.528 -0.987 
0.231 7.66 261 -0.169 -0.072 
0.247 9.56 260 0.092 0.082 
0.360 9.91 509 0.909 0.026 
0.465 17.96 255 0ー.330 -0.313 
0.217 8.61 232 -0.576 -0.512 
0.354 13.43 290 居0.097 0.018 
0.509 15.14 396 0.029 0.150 
0.300 7.96 469 0.218 -0.070 
0.328 12.35 212 0.124 -0.218 
0.312 13.07 237 0.329 0.166 
になりうると思われる。
表6に掲げた指標群で知覚距離をどの程度説明
できるかを調べるために、回帰分析8)を用いて分
析した。まず、 2つのネットワークのベアに関し
て、指標値の差の絶対値をすべて計算し、知覚距
離を従属変数、指標値の差を説明変数として重回
帰分析をステップワイズで行った。その結果を表
7に示す。
表7の結果から、道路の平均幅員、迂回率、平
均交差数の順序で説明力が高く、どれも正の係数
であるため、知覚距離に対して有意に正の影響を
与えている O 平均幅員は全体的な道路量の多さや
幹線道路の有無などが影響し、迂回率は道路の曲
線性、平均交差数はグリッド状かそれともT字路
や袋小路が多いかが影響する。これらが、道路
ネットワークの知覚的な差異に対して大きな影響
を与えていることがわかる。
重回帰分析では、指標値の差をそのままの数値
として分析したが、実際には、指標値の差を順序
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表 7 重回帰分析結果
説明変数 回帰係数標準誤差標準化 t値 有意確率
回帰係数
(定数) 1.036 0.11 9.322 0.000 
平均帽員 0.057 0.008 0.499 6.907 0.000 
迂回率 9.499 2.712 0.277 3.503 0.001 
平均交差数 1.308 0.385 0.268 3.399 0.001 
重相関 決定係数調整済み推定値の F値
係数 R2乗値標準誤差
0.689 0.475 0.459 0.597 30.420 
表a最適尺度法による回帰分析結果
説明変数 標準化係 F値 相関偏相関部分相関重要度
数
平均幅員 0.491 45.010 0.623 0.557 0.401 0.476 
道路率 0.239 12.939 0.429 0.338 0.215 0.159 
平均交差数 0.454 57.545 0.465 0.604 0.454 0.329 
G指標 0.053 0.505 0.431 0.071 0.043 0.035 
多重相関係数決定係数 調整されたR2乗値 F値
0.801 0.642 
尺度として分析した方が適切と考えられる。そこ
で、知覚距離を数値尺度、説明変数は順序尺度と
する最適尺度法による回帰分析を繰り返し、不適
切と思われる説明変数を除いていく方法で分析を
行ったへその結果を表8に示す。
表8より、通常のステッブワイズ回帰分析で出
てきた説明変数のうち、迂回率を除く 2つの変数
は、最適尺度法による回帰分析でも説明変数に選
ばれている O 代わって登場した変数は道路率と G
指標である。全体として、 2つの回帰分析に共通し
て現れた指標の重要度は高く、知覚距離の大きく
貢献していることがわかる。最適尺度法を用いた
回帰分析では決定係数も高く、説明力も大きく
なっている。
0.628 44.886 
7.おわりに
本稿では、道路ネットワークを分類する実験を
通して、ネットワーク同士の知覚距離を求める方
法を提案し、それを記述する指標の選択を行った。
その結果、平均幅員と平均交差数の説明力が高く、
全体的な道路量の多きや幹線道路の有無、グリッ
ド状かそれとも T字路や袋小路が多いかなどが
ネットワークの差異を記述するのに極めて重要で
あることが判明した。また、迂回率や道路率、 G
指標などもネットワークの違いの記述に重要であ
ることがわかった。 G指標は道路ネットワークを
画像ととらえ、 Hough変換した後の集中度の角度
による違いから求めた指標であり、グリッド性を
反映する指標である。
198 総合都市研究第 69号 1999
今回の分析では、指標の差を用いた分析であっ
たため、そのままの数値としても、順序尺度とし
ても必ずしも適切で、なかった点は否めない。指標
値を順序尺度とし、その差を用いて分析すること
によってより適切な説明変数となることが期待さ
れる O それによって、 R指標も説明力を増す可能
性もある。また、ネットワークのパス距離につい
ても、 x、yについて最適化した法がより適切な知
覚距離となる可能性が高い。これらの拡張につい
ては、稿を改めて報告したい。
3主
1)類似の研究として、渡辺ほか(1998)および東海
林，貞広(1998)がある。これらの研究では、道
路網指標をもとにネットワークの分類を試みてい
るが、知覚的類似度との関係は分析されていな
し、O
2) SPSSはSPSS]apan Inc.の製品で、ある。ここでは、
順序尺度、対象非負距離、ユークリッド距離のオ
プシヨンを用いて計算した。
3)クラスター分析は、 SPSS統計パッケージ(注2参
照)を用いた。ワード法、ユークリッド距離のオ
プションを用いた。
4)注1と同様、 SPSSを用い、順序尺度、対象非負距
離、ユークリッド距離のオプションを用いて計算
した。
5)注2と同様、クラスター分析は、 SPSSを使い、
ワード法、ユークリッド距離のオプションを用い
た。
6)これは、多次元尺度法の分析の中で、距離の値は
無視され、その大小関係のみで分析されるからで
ある。
7)たまたま地図の境界部分にかかったために図上で
は袋小路に見えるものは本来袋小路ではない。こ
れらを含めないために、境界上の点はすべて除い
て計算した。
8) SPSSを用いた。ステップワイズ・オプションは、
変数追加法で他の変数が加わることによるF値が
有意でなくなるところで止められた。
9) SPSSの最適尺度法による回帰分析を用いた。不
適切な変数としては、重要度が負のもの、係数が
負のものを不適切な説明変数とした。まず、すべ
ての説明変数で回帰し、重要度が負で最小(絶対
値が最大)のものを 1つ除いては回帰を繰り返し
た。さらに、係数が負のもの(一つだけ)を除い
て、最終的な結果を得た。
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Perceptive similarity of road networks is expressed by distance measures based on the ex-
periment to classify networks. Several indices are calculated to explain the distance measure， 
among which G-index and R-index are proposed to express the extent of grid pattern and radial 
pattern. The average width of roads and the average order of nodes are found to be essential 
factors to explain the difference in road network patterns. 
